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RESUMO
Laˆmpadas de fenda sa˜o ferramentas comumente usadas para auxiliar
cirurgias minimamente invasivas da retina, com o objetivo de diagnosti-
car e tratar doenc¸as que afetam a visa˜o. Na literatura, os me´todos pro-
postos para aux´ılio computacional em cirurgias feitas com laˆmpadas de
fenda sofrem de falhas causadas por imperfeic¸o˜es no registro de imagens
e acu´mulo de erros. Essa dissertac¸a˜o propo˜e um algoritmo de ajuste
fino de mapas da retina, com o objetivo de alinhar mosaicos constru´ıdos
a partir de imagens obtidas pela laˆmpada de fenda, e melhorar a qua-
lidade do seu produto final, aumentando assim o potencial de aux´ılio
em cirurgias aplicadas a` retina. A estrate´gia proposta e´ um me´todo
direto que alinha o conjunto de imagens que compo˜e o mosaico simul-
taneamente atrave´s da minimizac¸a˜o de uma medida global de erro e do
uso de um modelo de transformac¸a˜o na˜o-r´ıgido. Os resultados obtidos
mostram uma melhora na qualidade dos mosaicos, ale´m da correc¸a˜o de
borro˜es e outros erros de alinhamento.
Palavras-chave: Processamento de imagens. Laˆmpada de fenda. Of-
talmologia.

ABSTRACT
Slit lamps are tools commonly used to aid in minimally invasive sur-
geries on the retina, with the goal of diagnosing and treating diseases
that affect vision. In the literature, the methods proposed for compu-
tational assistance in procedures done with slit lamps suffer from issues
caused by imperfections in image registration and error accumulation.
This work proposes a fine adjustment algorithm for retina maps, which
seeks to align mosaics built from images obtained with a slit lamp, and
improve the quality of the final result, thus increasing the potential
for computational assistance provided to surgeries performed on the
retina. The proposed strategy is a direct method that simultaneously
aligns all images that make up a retina map through the minimization
of a global error measure and the use of a non-rigid transformation
model. Results show an improvement in overall map quality, as well as
the elimination of blurs and other alignment errors.
Keywords: Image processing. Slit lamp. Ophthalmology.
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1 INTRODUC¸A˜O
1.1 CONTEXTUALIZAC¸A˜O
Doenc¸as que afetam a retina, como a retinopatia diabe´tica e
a degenerac¸a˜o macular relacionada a` idade, esta˜o entre as principais
causas de danos a` visa˜o, sendo responsa´veis por 6% dos casos mundi-
ais de cegueira (World Health Organization, 2010). Essas patologias cau-
sam grandes a´reas de isquemia (regio˜es nas quais o fluxo sangu´ıneo e´
debilitado), ocasionando irregularidades na formac¸a˜o de novos vasos
sangu´ıneos. Sem tratamento, os sintomas pioram progressivamente,
comec¸ando com embac¸amento e escurecimento da visa˜o e sensitividade
a` luz, podendo resultar em descolamento da retina ou em cegueira total.
As regio˜es de isquemia sa˜o comumente tratadas atrave´s da fo-
tocoagulac¸a˜o a laser, que consiste na cauterizac¸a˜o das a´reas afetadas,
localizadas entre a ma´cula e a periferia da olho, com rajadas de um la-
ser de alta intensidade. A extensa˜o do tratamento varia de acordo com
a doenc¸a e com o tamanho da a´rea afetada. Por vezes sa˜o necessa´rias
centenas de aplicac¸o˜es do laser (Figura 1).
Figura 1 – Exemplos dos resultados de tratamentos por fotocoagulac¸a˜o
a laser (AABERG, 2013; KAPLAN; PIRI, 2013).
O microsco´pio com laˆmpada de fenda e´ amplamente utilizado no
diagno´stico e tratamento de doenc¸as que afetam a retina. O aparelho
consiste em uma fonte de luz, capaz de iluminar o globo ocular com
um feixe de luz de alta intensidade, acoplada a um microsco´pio. O
conjunto, apresentado na Figura 2, permite ao me´dico examinar tanto
as estruturas presentes nas camadas mais externas do globo ocular,
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como a co´rnea e a ı´ris, quanto a retina.
Câmera
Lente de Contato
Fonte de Luz
Microscópio
Figura 2 – Estrutura do microsco´pio com laˆmpada de fenda. A caˆmera
fixada ao aparelho permite o registro de todo o procedimento para
ana´lise posterior e po´s-processamento.
Embora a laˆmpada de fenda proporcione imagens de alta de-
finic¸a˜o, seu campo de visa˜o e´ limitado. Apenas uma pequena a´rea da
retina e´ vis´ıvel ao me´dico. Dentre as principais dificuldades encara-
das durante os exames esta˜o as frequentes perturbac¸o˜es causadas por
reflexos da fonte de luz e movimentos do paciente. Neste contexto, a
assisteˆncia computacional tem grande potencial para aumentar a segu-
ranc¸a e eficieˆncia do tratamento, atrave´s da transmissa˜o de informac¸o˜es
relevantes como testes complementares pre´-operato´rios, e do processa-
mento das imagens obtidas durante exames.
Na literatura, trabalhos como o apresentado por Asmuth et al.
(2001) mostram a viabilidade da construc¸a˜o de um mosaico a partir do
registro de imagens obtidas por um microsco´pio com laˆmpada de fenda.
O resultado e´ um mapa que proporciona ao me´dico uma visa˜o ampla de
todas as estruturas da retina, mostrando a extensa˜o total de quaisquer
a´reas danificadas. Desde enta˜o, diversos me´todos de mapeamento de
imagens me´dicas teˆm sido propostos nos contextos de cirurgias minima-
mente invasivas (TOTZ et al., 2011), endomicroscopia confocal (ATASOY
et al., 2008) (ROSA et al., 2013), cirurgias v´ıtreo-retinianas (RICHA et al.,
2012) e fundoscopia (BROEHAN et al., 2011).
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No contexto da retina, apesar do grande nu´mero de me´todos
de mapeamento existentes na literatura, a tendeˆncia geral e´ focar em
imagens obtidas atrave´s de caˆmeras de fundo (BEHRENS et al., 2010;
CAN et al., 2002a). Nesta modalidade, estruturas salientes como nervos
e vasos sangu´ıneosa sa˜o claramente vis´ıveis, o que facilita o seu uso como
refereˆncia para o registro (Figura 3). No caso da laˆmpada de fenda,
devido ao alto zoom da caˆmera, e´ frequente a ocorreˆncia de imagens
sem estruturas salientes, o que limita a aplicac¸a˜o destes me´todos. Como
alternativa, ha´ trabalhos que utilizam me´todos diretos, ou seja, que
extraem informac¸a˜o diretamente dos pixels de cada imagem e a usam
para o registro (ASMUTH et al., 2001; RICHA et al., 2014). Mais detalhes
sobre as vantagens e desvantagens de cada me´todo sa˜o dados na Revisa˜o
Bibliogra´fica (Sec¸a˜o 2).
A B
Figura 3 – A) caˆmera de fundo. B) imagem da retina produzida por
uma caˆmera de fundo. Nota-se que a a´rvore de vasos sangu´ıneos e´
facilmente identifica´vel.
1.1.1 Desafios
A construc¸a˜o de um mosaico a partir de imagens individuais en-
volve a superac¸a˜o de diversos desafios inerentes ao uso da laˆmpada de
fenda. A alta intensidade da fonte de luz resulta em um grande nu´mero
de reflexos, por vezes obstruindo completamente o campo de visa˜o. Bo-
lhas formadas pelo gel aplicado a` lente de contato tambe´m limitam a
visibilidade. Situac¸o˜es como as retratadas na Figura 4 sa˜o comuns e
dificultam o registro, tornando uma etapa de pre´-processamento ne-
cessa´ria para impedir que a qualidade final do mosaico seja afetada.
Ale´m das limitac¸o˜es do campo de visa˜o, alterac¸o˜es na intensidade
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A BA C
Figura 4 – Desafios comuns em imagens provenientes da laˆmpada de
fenda. A) Reflexos da fonte de luz. B) Obstruc¸a˜o causada por uma
bolha do gel da lente de contato. C) Variac¸a˜o brusca de luminosidade.
da fonte de luz e variac¸o˜es temporais causam diferenc¸as de iluminac¸a˜o
entre as imagens. Uma mesma regia˜o da retina pode ser vista sob di-
versas condic¸o˜es de iluminac¸a˜o durante um u´nico exame (Figura 4 -
C), o que exige uma estrate´gia de registro com alta invariabilidade a
condic¸o˜es luminosas. Diferenc¸as de iluminac¸a˜o tambe´m causam bor-
das vis´ıveis entre as imagens registradas, prejudicando a qualidade do
mosaico final.
Durante um exame, mudanc¸as bruscas nas condic¸o˜es das imagens
tambe´m podem ocorrer devido a movimentos do globo ocular. Embora
a cabec¸a do paciente seja fixada ao microsco´pio, o desconforto causado
pela lente de contato pode causar movimentos involunta´rios. Durante a
construc¸a˜o do mosaico, deve-se considerar que os atributos das imagens
podem variar repentinamente.
O registro sequencial de um nu´mero elevado de imagens tambe´m
sofre devido ao acu´mulo de erros proveniente de imperfeic¸o˜es no alinha-
mento. O impacto desses erros torna-se evidente a` medida que novas
imagens sa˜o incorporadas, principalmente em exames de longa durac¸a˜o.
O mapa resultante apresenta estruturas desalinhadas e outros erros
como borro˜es e ghosting (duplicac¸a˜o das estruturas da imagem), cau-
sados pela junc¸a˜o de pares de imagens posicionadas erroneamente (Fi-
gura 5). Isso torna necessa´rio um procedimento de po´s-processamento
para alinhar as imagens presentes no mosaico de modo que o resultado
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final seja u´til.
Figura 5 – Falha de alinhamento causado pelo acu´mulo de erros no
registro.
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1.2 OBJETIVO GERAL
O objetivo dessa dissertac¸a˜o e´ demonstrar que um me´todo de
ajuste global e´ adequado para a correc¸a˜o de falhas como desalinhamen-
tos, borro˜es e ghosting, presentes em mosaicos da retina constru´ıdos a
partir de imagens obtidas por uma laˆmpada de fenda.
1.2.1 Objetivos Espec´ıficos
As situac¸o˜es citadas na Sec¸a˜o 1.1.1 dificultam tanto o processo
de construc¸a˜o do mosaico como o de ajuste global. Variac¸o˜es de lumi-
nosidade e obstruc¸o˜es podem prejudicar o resultado final, e devem ser
tratadas durante o alinhamento. Tambe´m e´ necessa´rio evitar deformar
as imagens excessivamente durante o ajuste, impedindo assim que o
mapa produzido seja infiel a` realidade. Os objetivos espec´ıficos dessa
dissertac¸a˜o, portanto, referem-se ao tratamento de situac¸o˜es adversas
que potencialmente alterariam o resultado do me´todo.
• Produzir um mosaico sem falhas resultantes do acu´mulo de erros
durante o mapeamento.
• Produzir um mosaico fiel a` realidade, sem deformac¸o˜es excessivas.
• Produzir um me´todo capaz de alinhar imagens com poss´ıveis di-
ferenc¸as bruscas de iluminac¸a˜o.
1.3 CONTRIBUIC¸O˜ES
A principal contribuic¸a˜o dessa dissertac¸a˜o e´ um me´todo de ali-
nhamento de mosaicos da retina constru´ıdos a partir de imagens obtidas
pelo microsco´pio com laˆmpada de fenda. As estrate´gias de registro pro-
postas na literatura focam em alinhar imagens de caˆmeras de fundo,
que permitem a compactac¸a˜o de informac¸a˜o em poucos pontos-chave,
o que reduz o custo computacional. As imagens da laˆmpada de fenda,
no entanto, possuem um nu´mero limitado de estruturas salientes, o que
as impede de serem descritas com facilidade. O me´todo proposto e´ ca-
paz de alinhar mapas com sucesso, corrigindo anomalias causadas pelo
acu´mulo de erros durante o mapeamento, mesmo em imagens nas quais
o uso de pontos-chave e´ invia´vel.
A pesquisa realizada durante o desenvolvimento dessa dissertac¸a˜o
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culminou em diversas publicac¸o˜es, a primeira sendo referente ao fra-
mework de mapeamento que serve de base para o processo de ajuste
fino (RICHA et al., 2014). O framework apresenta uma abordagem ao
mapeamento da retina com base em imagens da laˆmpada de fundo, em
contraste a` grande maioria dos trabalhos na literatura, e e´ capaz de ge-
rar mapas de alta qualidade, com alto n´ıvel de detalhes. O framework
em seguida foi estendido atrave´s da adic¸a˜o de um me´todo de redetecc¸a˜o,
visando reinicializar o processo de mapeamento apo´s interrupc¸o˜es cau-
sadas por obstruc¸o˜es (LINHARES et al., 2014). A estrate´gia de ajuste
global em si tambe´m foi publicada e recebeu o preˆmio de melhor artigo
escrito por um estudante na confereˆncia IEEE 29th International Sym-
posium on Computer-Based Medical Systems (LINHARES et al., 2016).
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2 REVISA˜O BIBLIOGRA´FICA
A pesquisa e revisa˜o da literatura relevante foram feitas com base
no modelo de revisa˜o sistema´tica proposto por Kitchenham e Charters
(2007). O trabalho propo˜e um me´todo organizado de pesquisa bibli-
ogra´fica, que busca resultados justos e sem vie´s. O modelo de Kit-
chenham e Charters (2007) e´ usado para resumir a literatura existente
referente a um to´pico espec´ıfico, assim como identificar poss´ıveis a´reas
de pesquisa inexploradas.
A base para uma revisa˜o sistema´tica bem sucedida e´ identificar
a pergunta de pesquisa, o que engloba saber especificar fatores como
viabilidade, risco e custo das tecnologias e me´todos existentes na a´rea
de interesse. A pergunta deve ser estruturada de forma a considerar
caracter´ısticas de cada trabalho, como o contexto no qual ele pode ser
aplicado, o pu´blico alvo e suas contribuic¸o˜es.
Os conceitos resumidos acima sa˜o intencionalmente vagos e abran-
gentes, pois objetiva-se o seu uso em diversas linhas de pesquisa distin-
tas. Nessa dissertac¸a˜o, sa˜o buscados me´todos com contribuic¸o˜es na a´rea
mais espec´ıfica de assisteˆncia computacional na oftalmologia. Tendo
isso em mente, o me´todo de Kitchenham e Charters (2007) foi aplicado
nesse contexto, e formulou-se uma se´rie de perguntas de pesquisa que
buscam textos apresentando contribuic¸o˜es relevantes a esse to´pico:
• Quais sa˜o os trabalhos existentes na literatura que utilizam o pro-
cessamento de imagens para fornecer assisteˆncia computacional a`
medicina oftalmolo´gica no tratamento e diagno´stico de doenc¸as
da retina?
• Quais sa˜o as caracter´ısticas das imagens utilizadas por estes tra-
balhos? Elas sa˜o semelhantes a`s caracter´ısticas encontradas em
imagens da retina?
• Quais sa˜o as vantagens e desvantagens dos me´todos apresentados
nestes trabalhos do ponto de vista de imagens oftalmolo´gicas?
Usando essas perguntas como base para a busca, foi poss´ıvel en-
contrar um grande nu´mero de publicac¸o˜es apresentando me´todos de
assisteˆncia computacional a` medicina. A literatura apresenta uma ex-
tensa busca por me´todos de mapeamento de imagens, muitas vezes em
conjunto com a apresentac¸a˜o de informac¸o˜es extras com o intuito de
auxiliar cirurgio˜es durante exames e tratamentos. As modalidades de
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imagens usadas variam devido a particularidades de cada instrumento,
o que influi diretamente no tipo informac¸a˜o extra´ıda e analisada. Esses
to´picos sa˜o explanados detalhadamente nas sec¸o˜es seguintes.
2.1 MAPEAMENTO DE IMAGENS ME´DICAS
O problema de mapeamento de imagens me´dicas e´ abordado com
sucesso em outros contextos, como cirurgias minimamente invasivas
(TOTZ et al., 2011), endomicroscopia confocal (ATASOY et al., 2008; ROSA
et al., 2013), cirurgias v´ıtreo-retinianas (RICHA et al., 2012) e fundosco-
pia (BROEHAN et al., 2011). Ha´ um alto grau de variabilidade entre
as modalidades de imagens me´dicas usadas, devido ao grande nu´mero
de instrumentos de diagno´stico e tratamento. Consequentemente, as
caracter´ısticas usadas como base para o mapeamento variam de acordo
com fatores como textura, luminosidade e qualidade das estruturas pre-
sentes nas imagens.
Um aspecto fundamental do mapeamento e´ o tipo de informac¸a˜o
usada como base para o registro de um par de imagens. A escolha dos
me´todos de extrac¸a˜o e representac¸a˜o dos dados influi diretamente na
qualidade dos resultados e no esforc¸o computacional necessa´rio. Os
me´todos presentes na literatura seguem duas vertentes, de acordo com
a modalidade das imagens usadas. Imagens repletas de estruturas sali-
entes, como nervos, vasos sangu´ıneos e tumores, facilitam a extrac¸a˜o e o
casamento de pontos de interesse, permitindo representar a informac¸a˜o
de forma compacta e diminuir o esforc¸o computacional. Em imagens
mais homogeˆneas, no entanto, o nu´mero de pontos salientes e´ muitas
vezes insuficiente para se executar um registro de qualidade, logo e´
necessa´rio usar toda a informac¸a˜o dispon´ıvel para o alinhamento. Os
me´todos de mapeamento presentes na literatura foram, portanto, divi-
didos de acordo ao tipo de dado usado.
2.1.1 Me´todos Baseados em Pontos de Interesse
Pontos de interesse (ou pontos-chave) sa˜o descritores extra´ıdos
a partir de regio˜es altamente representativas de uma imagem, com o
intuito de representar estruturas salientes. O uso de pontos de inte-
resse permite representar a informac¸a˜o dispon´ıvel de forma compacta,
diminuindo o custo computacional de seu processamento. Os pontos
mais representativos sa˜o destacados atrave´s da aplicac¸a˜o de um filtro
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que busca as regio˜es mais salientes da imagem, comumente denominado
detector.
Apo´s a detecc¸a˜o, descritores sa˜o gerados para representar cada
ponto de interesse de modo a manteˆ-los u´nicos e compara´veis entre
si. Os descritores buscam resumir a riqueza de dados presente em cada
ponto saliente de modo a facilitar o processamento, simultaneamente se
mantendo u´nicos e resistentes a variac¸o˜es sofridas pela imagem, como
alterac¸o˜es na perspectiva, luminosidade ou contraste.
Me´todos baseados em pontos de interesse permitem a repre-
sentac¸a˜o de um determinado objeto na forma de um conjunto de descri-
tores. Um descritor pode conter dados referentes a um ponto-chave e a`
sua regia˜o na imagem, como orientac¸a˜o, intensidade e cor. Nesse con-
texto, o trabalho publicado por Lowe (2004) apresenta uma aplicac¸a˜o
dos pontos de interesse na detecc¸a˜o de objetos conhecidos em imagens.
O me´todo, denominado Scale-Invariant Feature Transform (SIFT), con-
siste em detectar os pontos-chave e comparar seus descritores aos de
um conjunto de imagens contendo os objetos desejados. Os descrito-
res usados, robustos a rotac¸o˜es, ocluso˜es, e variac¸o˜es de luminosidade,
permite a detecc¸a˜o dos objetos mesmo em situac¸o˜es adversas (Figura
6).
Figura 6 – Exemplo de detecc¸a˜o de objetos atrave´s do me´todo SIFT
de detecc¸a˜o de pontos de interesse e construc¸a˜o de descritores. Es-
querda: objetos de interesse. Centro: imagem contendo os objetos de
interesse, alterados por transformac¸o˜es de rotac¸a˜o, escala e perspectiva.
Direita: instaˆncias dos objetos de interesse detectadas, com os pontos
de interesse em destaque.
Ale´m do me´todo de Lowe (2004), que detecta os pontos-chave
atrave´s de filtros de diferenc¸as de Gaussianas, a literatura conte´m di-
versas outras estrate´gias de detecc¸a˜o, como as baseadas em eigenvalores
da matriz de segundo momento (HARRIS; STEPHENS, 1988) e determi-
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nantes de matrizes Hessianas e Laplacianas (LINDENBERG, 1998). A
criac¸a˜o dos descritores tambe´m varia, e os dados resumidos em um des-
critor influem na robustez de cada me´todo a transformac¸o˜es sofridas
pelas imagens analisadas. Ha´ descritores criados com base em deriva-
das de Gaussianas (FLORACK et al., 1994), histogramas de gradientes
locais (LOWE, 2004) e respostas de ondaletas de Haar (BAY et al., 2008).
No contexto da medicina, as vantagens dos pontos de interesse
viabilizam o seu uso como base para o processamento de imagens vol-
tado a te´cnicas de assisteˆncia computacional. Grande parte dos tra-
balhos tira proveito disso para prover orientac¸a˜o espacial, na forma de
mapas constru´ıdos a partir de imagens obtidas durante exames, onde
pontos-chave sa˜o usados como refereˆncia no registro.
O trabalho de Behrens et al. (2010) apresenta uma estrate´gia
de assisteˆncia computacional para cirurgias minimamente invasivas da
bexiga. Durante o procedimento, o tecido analisado e´ tingido por um
corante que destaca a vasculatura ao ser iluminado por uma luz azul, o
que resulta em um aumento considera´vel no contraste entre tumores e
o tecido em volta. Esta te´cnica, no entanto, exige que o endosco´pio seja
posicionado a menos de um cent´ımetro da parede da bexiga. O campo
de visa˜o limitado resultante dificulta a navegac¸a˜o e a re-detecc¸a˜o de
tumores.
Para contornar o problema citado acima, Behrens et al. (2010)
propo˜e uma estrate´gia de mapeamento capaz de registrar imagens so-
brepostas, construindo um mapa de toda a a´rea explorada durante o
exame. Para isso, e´ usado o me´todo SURF (Speeded-up Robust Featu-
res) de detecc¸a˜o e descric¸a˜o de pontos de interesse (BAY et al., 2008), de-
vido a` sua alta discriminabilidade e baixo custo computacional. O alto
contraste possibilitado pelo corante facilita a detecc¸a˜o de um grande
nu´mero de pontos salientes nas imagens, como mostra a Figura 7, a
qual se refere a imagens da bexiga.
Apo´s a detecc¸a˜o dos pontos e criac¸a˜o dos descritores, o registro
e´ realizado atrave´s do casamento de descritores entre pares de imagens.
Devido a` regia˜o de sobreposic¸a˜o em cada par, assume-se que descrito-
res altamente semelhantes representam a mesma a´rea da imagem. O
resultado do casamento e´ demonstrado na Figura 8.
O me´todo proposto por Behrens et al. (2010) mostra a possibi-
lidade de se registrar uma sequeˆncia de imagens durante uma cirurgia,
com o objetivo de orientar o cirurgia˜o, compensando pelas dificulda-
des impostas pela pra´tica de procedimentos minimamente invasivos. No
contexto da oftalmologia, grande parte dos trabalhos de mapeamento se
concentra em imagens obtidas por caˆmeras de fundo (CAN et al., 2002a;
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Figura 7 – Imagens obtidas durante uma cirurgia minimamente invasiva
da bexiga. Em destaque, os pontos de interesse extra´ıdos atrave´s do
me´todo proposto por Bay et al. (2008). Nota-se que, devido ao alto
contraste entre as estruturas presentes no tecido, e´ poss´ıvel detectar
um grande nu´mero de pontos.
BONTALA; SIVASWAMY; PAPPURU, 2012; CHOE et al., 2006). Nesse caso,
o campo de visa˜o proporcionado e´ maior, o que torna poss´ıvel visualizar
uma a´rea mais ampla, contendo grande parte das estruturas do olho,
em especial a a´rvore de vasos sangu´ıneos. Os me´todos de mapeamento
de imagens de fundo tomam os vasos como ponto de refereˆncia devido
ao seu alto contraste com relac¸a˜o ao resto da retina, assim como sua
constaˆncia ao longo do exame.
O trabalho apresentado por Can et al. (2002a) se aproveita da
uniformidade da estrutura de vasos sangu´ıneos para o registro de ima-
gens de fundo da retina. Bifurcac¸o˜es e cruzamentos de vasos sa˜o usados
como base para a estimac¸a˜o da transformac¸a˜o entre imagens. Para a
detecc¸a˜o desses pontos de interesse, um procedimento recursivo de ex-
plorac¸a˜o, que trac¸a os vasos a partir de pontos semente e´ usado (CAN
et al., 1999). Como sementes, toma-se pontos no interior dos vasos, que
sa˜o encontrados atrave´s de um procedimento de detecc¸a˜o de bordas,
aplicado a uma grade de linhas e colunas uniformemente espac¸adas.
Locais onde ha´ intersecc¸o˜es ou onde treˆs ou mais trac¸os convergem sa˜o
considerados pontos de interesse (denominados pontos Y). Os resulta-
dos do processo de detecc¸a˜o sa˜o apresentados na Figura 9.
Como mencionado, imagens de caˆmeras de fundo proporcionam
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Figura 8 – Resultado do casamento de pontos de interesse entre duas
imagens sequenciais da bexiga. Os pontos detectados sa˜o representa-
dos pelos c´ırculos brancos. Linhas verdes representam pares de pontos
relacionados corretamente. Linhas vermelhas sa˜o falsos positivos.
um campo de visa˜o amplo, que cobre grande parte da retina. Isso se
torna um desafio para o registro de imagens dessa modalidade devido
ao formato esfe´rico do olho. Para lidar com esse problema, o me´todo
descreve a transformac¸a˜o entre cada par de imagens atrave´s de um
modelo de transformac¸a˜o quadra´tico. Este modelo se mostra mais ade-
quado para representar as variac¸o˜es de orientac¸a˜o e perspectiva sofridas
entre cada imagem (CAN et al., 2002b). A Figura 10 apresenta o mapa
resultante do registro de uma sequeˆncia de imagens.
Bontala, Sivaswamy e Pappuru (2012) tambe´m usam pontos pre-
sentes na vasculatura para a construc¸a˜o de mosaicos a partir de imagens
neonatais (Figura 11), obtidas durante exames de diagno´stico de reti-
nopatia em bebeˆs prematuros. O progno´stico depende da detecc¸a˜o de
a´reas de crescimento excessivo e fibrose na periferia da retina. Imagens
neonatais frequentemente sofrem de ma´ qualidade devido a` dificuldade
em sua obtenc¸a˜o, pore´m a a´rvore de vasos sangu´ıneos se mante´m re-
lativamente vis´ıvel. Pontos Y, portanto, mante´m sua uniformidade
durante o exame.
A detecc¸a˜o e´ feita atrave´s do ca´lculo do determinante da Hes-
siana em diferentes escalas. Um limiar e´ aplicado aos determinantes
do espac¸o de escala ma´ximo para encontrar os pontos Y. O limiar es-
colhido e´ relativamente baixo para proporcionar um nu´mero via´vel de
pontos para o registro. Um vetor de caracter´ısticas e´ extra´ıdo de cada
ponto com base na transformada de Radon (BATHINA; MEDATHATI;
SIVASWAMY, 2010), cuja resisteˆncia a mudanc¸as de escala, rotac¸a˜o e
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Figura 9 – Detecc¸a˜o de pontos de interesse pelo me´todo de Can et al.
(1999). A) grade de linhas e colunas. B) linhas trac¸adas pelo procedi-
mento explorato´rio. C) pontos de bifurcac¸a˜o e cruzamento detectados.
luminosidade permite o registro de imagens altamente varia´veis (Fi-
gura 11).
O conjunto de imagens de entrada tambe´m e´ dividido em subcon-
juntos, com base na posic¸a˜o do nervo o´tico em cada imagem. Um pro-
cedimento simples de detecc¸a˜o do nervo o´tico, com base em um modelo
anelar, e´ usado para adicionar cada imagem a um de 5 poss´ıveis sub-
conjuntos, buscando maximizar a a´rea de sobreposic¸a˜o de cada grupo.
Apo´s o registro dos subconjuntos, os cinco mapas resultantes sa˜o regis-
trados, formando o mosaico final. Apesar do elevado custo computaci-
onal, resultando ate´ 15 minutos de tempo de execuc¸a˜o com 15 imagens
640 x 480, o me´todo e´ capaz de lidar com as condic¸o˜es adversas im-
postas pelo processo de obtenc¸a˜o de imagens de bebeˆs prematuros e
produzir um mosaico de alta qualidade (Figura 12).
O conceito de pontos Y e´ estendido por Choe et al. (2006),
usando toda a regia˜o onde 3 vasos convergem como base para o registro
de imagens de fundo da retina. Duas modalidades de imagem sa˜o consi-
deradas: imagens padra˜o da caˆmera de fundo e imagens de angiografia,
onde os vasos sangu´ıneos sa˜o destacados por um corante (Figura 13).
Apesar da alta variac¸a˜o intermodal de intensidade, a estrutura de vasos
e´ sempre vis´ıvel, portanto locais de bifurcac¸a˜o se mostram ideais para o
alinhamento das imagens. O me´todo usa pontos Y como sementes para
um procedimento de descida de gradiente, que cria uma representac¸a˜o
de a´rea de convergeˆncia denominada modelo articulado.
O pressuposto para a detecc¸a˜o das sementes e´ que bordas na ima-
gem indicam a presenc¸a de vasos sangu´ıneos. Candidatos a pontos Y
sa˜o inicialmente obtidos atrave´s da aplicac¸a˜o de filtros Laplacianos de
Gaussianas em 6 direc¸o˜es diferentes em cada pixel. Pontos que respon-
dem fortemente a pelo menos 3 dos 6 filtros sa˜o considerados candidatos
26
Figura 10 – Resultado do me´todo de mapeamento de imagens de
caˆmeras de fundo proposto por Can et al. (2002a).
a sementes e filtrados atrave´s de um procedimento de Ana´lise de Com-
ponentes Principais. O processo de ajuste de um modelo articulado a
partir de uma semente e´ demonstrado na Figura 14.
Nota-se que os me´todos de mapeamento baseados em pontos de
interesse possuem caracter´ısticas e restric¸o˜es em comum. O uso desses
pontos-chave permite a compactac¸a˜o dos dados presentes em grandes
regio˜es de uma imagem, resultando em uma reduc¸a˜o no esforc¸o com-
putacional do seu processamento. Isso, pore´m, depende da qualidade
dos procedimentos de detecc¸a˜o e descric¸a˜o. Ale´m disso, e´ necessa´rio
um grande nu´mero de pontos de interesse, com descritores u´nicos, para
possibilitar um registro correto. Isso so´ se torna poss´ıvel quando as
imagens possuem estruturas salientes, como vasos sangu´ıneos. Em mo-
dalidades nas quais o campo de visa˜o e´ limitado, como em imagens
da laˆmpada de fenda, fatores como obstruc¸o˜es ou o uso de imagens de
regio˜es perife´ricas da retina podem limitar a presenc¸a dessas estruturas,
impossibilitando o registro (Figura 18).
O me´todo de mapeamento proposto por Chanwimaluang, Fan
e Fransen (2006) busca lidar com as desvantagens inerentes ao uso de
pontos de interesse. As imagens usadas sa˜o obtidas com base no proto-
colo para tratamento adiantado de retinopatia diabe´tica, proposto pelo
Instituto Nacional de Sau´de (NHI) americano, para tratamento adian-
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Figura 11 – A) Exemplos de imagens neonatais da retina, obtidas por
uma caˆmera de fundo. Em destaque, as a´reas de baixa qualidade
que obstruem o campo de visa˜o, perturbando o registro. B) Corres-
pondeˆncia entre pontos Y entre uma imagem de fundo (esquerda) e
uma imagem angiogra´fica (direita), usando os descritores apresentados
por Bathina, Medathati e Sivaswamy (2010).
tado de retinopatia diabe´tica (National Institute of Health (NIH), 2014), que
define 7 a´reas de uma imagem de fundo cobrindo campos espec´ıficos da
retina (Figura 15). A estrutura de vasos sangu´ıneos e´ vis´ıvel em todas
as a´reas, mas me´todos baseados em pontos de interesse sofrem com
as distribuic¸o˜es na˜o uniformes de intensidade, resultantes da aquisic¸a˜o
imperfeita das imagens. Nota-se tambe´m que algumas das regio˜es pos-
suem grandes porc¸o˜es homogeˆneas, sem vasculatura ou textura, que
limitam o nu´mero de pontos dispon´ıveis.
Com o objetivo de lidar com imagens com auseˆncia de pontos de
interesse, a estrate´gia proposta incorpora o uso de me´todos diretos, ou
seja, me´todos em que se extrai paraˆmetros diretamente de cada pixel da
imagem. As duas estrate´gias sa˜o aplicadas hierarquicamente, iniciando
com uma transformac¸a˜o simples, cuja complexidade aumenta a` medida
que os paraˆmetros sa˜o estimados. A a´rvore de vasos sangu´ıneos e´ a
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Figura 12 – Resultado do me´todo de mapeamento proposto por Bon-
tala, Sivaswamy e Pappuru (2012), aplicado a de caˆmera de fundo ob-
tidas de bebeˆs prematuros. Mapa formado a partir de um conjunto de
31 imagens, das quais 16 foram descartadas devido a ma´ qualidade.
base para o processo hiera´rquico, portanto primeiramente ela e´ extra´ıda
atrave´s de um me´todo de limiarizac¸a˜o, com base em uma medida de
entropia local da imagem (CHANWIMALUANG; FAN, 2003b, 2003a). O
resultado e´ uma ma´scara bina´ria correspondente aos vasos (Figura 16
- B).
Para a extrac¸a˜o dos pontos Y, a a´rvore bina´ria e´ erodida, resul-
tando em um esqueleto formado apenas pelas linhas centrais dos vasos
(Figura 16 - C). Em seguida, candidatos a pontos Y sa˜o detectados
por um kernel 3x3, que marca as posic¸o˜es cuja vizinhanc¸a possui pelo
menos 3 pixels pertencentes a uma linha central. Por u´ltimo, um kernel
11x11 e´ aplicado para descartar candidatos inadequados. Se um candi-
dato possui pelo menos 2 pontos pertencentes a uma linha central na
borda do kernel, ele e´ marcado como ponto Y. O resultado da detecc¸a˜o
e´ mostrado na Figura 16 (D).
Um me´todo direto baseado na minimizac¸a˜o de uma medida de in-
formac¸a˜o mu´tua entre as imagens e´ usado para estimar a transformac¸a˜o
de translac¸a˜o aplicada aos pontos de interesse. Em seguida, as trans-
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Figura 13 – A e B mostram imagens padra˜o obtidas pela caˆmera de
fundo. C, D, E e F mostram o efeito da aplicac¸a˜o de fluoresce´ına.
Nota-se a alterac¸a˜o na colorac¸a˜o dos vasos a` medida que o corante
circula pelo sangue.
formac¸o˜es de escala e rotac¸a˜o sa˜o estimadas a partir dessas coordenadas
atualizadas, minimizando-se uma medida de erro:
M = arg min
M
min
q∈Q
||p− T (q;M)||2 (2.1)
onde p e q denotam os conjuntos de pontos de interesse de duas imagens,
e T (q;M) representa as coordenadas do ponto q transformadas pelo
modelo M . O procedimento iterativo e´ refinado atrave´s do descarte de
pares de pontos cuja distaˆncia Euclidiana se torna grande demais. O
resultado do processo hiera´rquico de registro e´ mostrado na Figura 17.
Apesar do uso de um me´todo direto em conjunto com os pon-
tos de interesse, a estrate´gia de Chanwimaluang, Fan e Fransen (2006)
ainda depende da detecc¸a˜o de um conjunto de pontos-chave para o re-
gistro. O uso deste algoritmo, portanto, ainda se torna invia´vel caso
a detecc¸a˜o falhe em encontrar um nu´mero suficiente de pontos salien-
tes. Devido ao campo de visa˜o pouco extenso de ferramentas como a
laˆmpada de fenda, o nu´mero de pontos-chave e´ limitado em regio˜es sem
a presenc¸a de estruturas salientes (Figura 18 - B). Nesses casos, utili-
zar pontos salientes como refereˆncia para o alinhamento tem resultados
pouco confia´veis e o uso de toda a informac¸a˜o dispon´ıvel na imagem e´
necessa´rio. Isso e´ abordado com mais detalhes na sec¸a˜o seguinte.
30
A B C D
Figura 14 – O prodecimento de ajuste de um modelo articulado por
descida de gradiente. A mostra a posic¸a˜o do ponto Y. As iterac¸o˜es
gradualmente deformam o modelo, como mostrado em B e C. O modelo
ajustado e´ mostrado em D.
Figura 15 – Sete campos da retina definidos pelo Instituto Nacional
de Sau´de (NHI) americano, no estudo sobre tratamento adiantado de
retinopatia diabe´tica (National Institute of Health (NIH), 2014).
2.1.2 Me´todos Diretos
Em contraste aos me´todos baseados em pontos de interesse,
me´todos diretos extraem paraˆmetros diretamente de valores mensura´veis
em cada pixel ou regia˜o de um imagem, buscando utilizar toda a in-
formac¸a˜o dispon´ıvel. Esse tipo de estrate´gia descarta a compactac¸a˜o
da informac¸a˜o oferecida pelos pontos de interesse, resultando em uma
desvantagem inerente de ter que processar mais dados. No entanto,
como explicado na Sec¸a˜o 2.1.1, e´ poss´ıvel que na˜o haja pontos de inte-
resse suficientemente u´nicos para um registro confia´vel, principalmente
em imagens me´dicas. O alinhamento de imagens atrave´s de me´todos
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Figura 16 – Extrac¸a˜o da a´rvore bina´ria e detecc¸a˜o de pontos Y
(CHANWIMALUANG; FAN; FRANSEN, 2006). A) imagem de entrada. B)
a´rvore bina´ria. C) linhas centrais da a´rvore. D) pontos Y detectados.
diretos na˜o possui essa restric¸a˜o.
O trabalho cla´ssico de Lucas e Kanade (1981), expandido por
Baker e Matthews (2001), modela o registro de duas imagens como um
problema de busca por subida de encosta. Dadas duas imagens I e T,
o objetivo do algoritmo e´ minimizar a seguinte func¸a˜o de similaridade:∑
x
(
I(w(x,p))− T (x))2 (2.2)
onde w(x,p) representa uma func¸a˜o que transforma cada pixel x em
I, segundo um modelo de transformac¸a˜o com um vetor de paraˆmetros
p. O me´todo assume que ha´ uma estimativa inicial dos paraˆmetros de
transformac¸a˜o, e a minimizac¸a˜o da Equac¸a˜o 2.2 e´ feita iterativamente,
com respeito a p: ∑
x
(
I(w(x,p + ∆p))− T (x))2 (2.3)
p = p + ∆p (2.4)
onde ∆p e´ a variac¸a˜o estimada dos valores em p em cada iterac¸a˜o. As
equac¸o˜es acima sa˜o executadas ate´ que o vetor convirja, ou seja, ate´
que ∆p seja inferior a um limiar .
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Figura 17 – Resultados da estimac¸a˜o da transformac¸a˜o projetiva entre
os 7 campos definidos pelo protocolo ETDRS, com algumas a´reas de
sobreposic¸a˜o ampliadas.
Desde sua publicac¸a˜o, aplicac¸o˜es do me´todo original de Lucas e
Kanade (1981) foram propostas em a´reas como rastreamento (BLACK;
JEPSON, 1998; HAGER; ; BELHUMEUR, 1998), estimac¸a˜o de movimento
(BERGEN et al., 1992) e codificac¸a˜o de faces (COOTES; EDWARD; TAY-
LOR, 1998). No contexto de imagens da retina, no entanto, o nu´mero
de aplicac¸o˜es na literatura e´ limitado. Devido ao amplo campo de visa˜o
oferecido pelas caˆmeras de fundo, o alinhamento de imagens com base
em pontos de interesse localizados na a´rvore de vasos sangu´ıneos se
mostra mais via´vel. O registro de imagens da laˆmpada de fenda, entre-
tanto, resulta em mapas mais detalhados, devido a` alta definic¸a˜o das
imagens desta modalidade. Em procedimentos que exigem precisa˜o,
como a fotocoagulac¸a˜o a laser, isso e´ vantajoso por ter um potencial de
assisteˆncia computacional maior para o cirurgia˜o.
O uso de me´todos diretos em imagens da laˆmpada de fenda foi in-
troduzido por Asmuth et al. (2001). O me´todo fixa uma imagem inicial
e a incrementa com as imagens seguintes (Figura 19 - esquerda), rea-
lizando o registro atrave´s da minimizac¸a˜o por Gauss-Newton, segundo
descrito por Lucas e Kanade (1981), formando um mosaico completo da
retina. Para remover as bordas resultantes de variac¸o˜es de iluminac¸a˜o,
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Figura 18 – Pontos SURF detectados em imagens da laˆmpada de fenda.
A) imagem com alto contraste entre a a´rvore de vasos sangu´ıneos e a
retina. B) imagem de uma regia˜o com pouca informac¸a˜o de textura e
sem estruturas salientes. Nota-se o baixo nu´mero de pontos presentes.
cada imagem incorporada e´ decomposta em uma representac¸a˜o por
piraˆmides Laplacianas. O mosaico final, com as imperfeic¸o˜es removi-
das, e´ o resultado da reconstruc¸a˜o das imagens a partir das piraˆmides
Laplacianas (Figura 19 - direita) (BURT; ADELSON, 1983).
No mesmo contexto, um framework para a construc¸a˜o de um
mosaico durante exames com laˆmpadas de fenda foi proposto em cola-
borac¸a˜o com o autor dessa dissertac¸a˜o (RICHA et al., 2014). O mapea-
mento consiste em sobrepor as imagens individuais em uma grade, que
e´ expandida atrave´s da adic¸a˜o de novas imagens a` medida que a retina
e´ explorada. Durante o procedimento, uma das imagens na grade e´
rastreada atrave´s da estrate´gia de minimizac¸a˜o de uma func¸a˜o de si-
milaridade apresentada por Lucas e Kanade (1981). A Figura 20 (A)
mostra os resultados da aplicac¸a˜o do framework.
O resultado da te´cnica de Richa et al. (2014) mostra o grande
potencial do uso de me´todos diretos para o rastreamento e mapea-
mento de imagens da laˆmpada de fenda. Entretanto, o acu´mulo de
erros de rastreamento e´ uma falha inerente a me´todos de aproximac¸a˜o,
como o proposto por Lucas e Kanade (1981). Em exames extensos o
mapa passa a mostrar desalinhamentos (Figura 20 - B). Isso influi na
capacidade do me´dico de realizar procedimentos ciru´rgicos e exames
po´s-operato´rios a partir de informac¸o˜es confia´veis.
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Figura 19 – Resultado da te´cnica de mapeamento da retina proposta
por Asmuth et al. (2001). Esquerda: mosaico inicial, contendo bordas
evidentes causadas por variac¸o˜es de iluminac¸a˜o entre imagens. Direita:
mosaico final, resultante da junc¸a˜o das imagens a partir da reconstruc¸a˜o
das piraˆmides Laplacianas.
Ale´m do acu´mulo de erros, o rastreamento tambe´m pode ser in-
terrompido por obstruc¸o˜es causadas por bolhas de gel, reflexos da luz da
laˆmpada e movimentos bruscos do paciente. Isso torna necessa´ria uma
estrate´gia de relocalizac¸a˜o, com o intuito de determinar a posic¸a˜o atual
do microsco´pio na retina apo´s o rastreamento ser suspendido. Com esse
objetivo, o trabalho de Richa et al. (2014) e´ estendido por Linhares et
al. (2014), no qual e´ apresentada uma estrate´gia de relocalizac¸a˜o.
O problema de relocalizac¸a˜o abordado consiste em estimar uma
transformac¸a˜o indicando a posic¸a˜o atual da caˆmera no mapa da re-
tina, permitindo assim que o rastreamento seja reiniciado. Para isso,
as imagens presentes na grade que forma o mosaico e no campo de
visa˜o sa˜o representadas por padro˜es bina´rios locais (LBP): descritores
compactos de textura que codificam as diferenc¸as de intensidade entre
pixels vizinhos. Devido ao grande nu´mero de imagens possivelmente
contidas na grade, uma representac¸a˜o LBP compacta de 2 bits e´ ado-
tada(KALAL; MATAS; MIKOLAJCZYK, 2010; YE et al., 2013). Uma regia˜o
de interesse com as dimenso˜es das imagens na grade e´ extra´ıda e um
co´digo e´ atribu´ıdo a cada posic¸a˜o x, de acordo com a posica˜o do pixel
de maior intensidade entre x e os 3 pixels adjacentes abaixo e a` direita.
O processo de extrac¸a˜o dos LBP e´ demonstrado na Figura 21.
A similaridade entre um par de imagens I e T e´ representada
pelo nu´mero de pixels com o mesmo co´digo LBP:
35
A B
Figura 20 – A) Campo de visa˜o da laˆmpada de fenda e mosaico resul-
tante do framework de mapeamento proposto por Richa et al. (2014).
Nota-se a alta qualidade dos mosaicos gerados, apesar do campo de
visa˜o estreito proporcionado pela laˆmpada de fenda. B) Resultado de-
salinhado, devido ao acu´mulo de erros de rastreamento.
L(I, T ) =
∑
x
[
C(I(x)) ∧ C(T (x))
]
(2.5)
onde C(I(x)) e C(T (x)) representam os co´digos referentes aos pixels nas
posic¸o˜es x das imagens I e T , e ∧ representa uma comparac¸a˜o, isto e´,
C(I(x)) ∧ C(T (x)) = 1 se I(x) tem o mesmo co´digo que T (x), e 0 caso
contra´rio.
A relocalizac¸a˜o e´ realizada atrave´s da comparac¸a˜o par-a-par da
regia˜o de interesse a cada imagem no mapa, com base na medida de
similaridade (Equac¸a˜o 2.5). A imagem da grade mais similar a` regia˜o
de interesse e´ usada como refereˆncia para a reinicializac¸a˜o do rastrea-
mento. O uso dos co´digos baseados em padro˜es bina´rios locais de 2 bits
possibilita uma comparac¸a˜o com um esforc¸o computacional mı´nimo,
muito inferior ao de me´tricas de similaridade mais complexas como a
correlac¸a˜o cruzada (LOVEGROVE, 2011) e informac¸a˜o mu´tua (DAME;
MARCHAND, 2012).
A pesquisa sistema´tica da literatura mostra uma grande tendeˆncia
ao processamento de imagens obtidas por caˆmeras de fundo. Ja´ que
elas possuem a vantagem de mostrar uma grande a´rea da retina, o foco
de trabalhos buscando oferecer alternativas de assisteˆncia computacio-
nal e´ aproveitar este campo de visa˜o amplo e usar pontos Y (CAN et al.,
2002a; BONTALA; SIVASWAMY; PAPPURU, 2012; CHOE et al., 2006) como
base para a criac¸a˜o de um mapa. Em procedimentos nos quais a mani-
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Campo de Visão Região de Interesse
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B
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Região Escalonada Imagem LBP
Figura 21 – Exemplo da extrac¸a˜o dos co´digos LBP de uma imagem.
Uma regia˜o de interesse e´ gerada a partir do campo de visa˜o atual
da caˆmera. Cada pixel da regia˜o de interesse e´ comparada aos pixels
adjacentes e um co´digo que representa a posic¸a˜o do pixel mais intenso
e´ atribu´ıdo.
pulac¸a˜o do tecido em questa˜o e´ via´vel, tambe´m e´ poss´ıvel destacar as
estruturas salientes atrave´s de corantes (BEHRENS et al., 2010). Ambas
essas vantagens sa˜o ausentes em exames oftalmolo´gicos com caˆmera de
fenda, no entanto, e portanto poucos sa˜o os trabalhos propondo o ma-
peamento da laˆmpada de fenda. Mesmo os me´todos existentes sofrem
de falhas decorrentes da impossibilidade do uso desses pontos de inte-
resse (RICHA et al., 2014). Por esses motivos, essa dissertac¸a˜o apresenta
um me´todo que aumenta o potencial de assisteˆncia computacional em
procedimentos me´dicos feitos com laˆmpadas de fenda atrave´s do ajuste
dos mapas resultantes.
O trabalho proposto por Richa et al. (2014) foi escolhido como
base para o desenvolvimento desse me´todo, pois organiza as imagens
obtidas em uma grade facilmente acessa´vel. Apesar de o framework
base ser capaz de contruir o mosaico simultaneamente ao pro´prio exame
sendo realizado, a adic¸a˜o de um procedimento de ajuste global baseado
em me´todos diretos aumenta o esforc¸o computacional necessa´rio, tor-
nando a execuc¸a˜o simultaˆnea proibitiva. Ale´m disso, a constante adic¸a˜o
de novas imagens ao mapa durante com a progressa˜o do exame torna
o processo imprevis´ıvel. Por esses motivos, o custo computacional re-
lativo ao ajuste global esta´ fora do escopo dessa dissertac¸a˜o. Na Sec¸a˜o
3.1 sa˜o dados detalhes sobre a implementac¸a˜o de ambos o framework
de Richa et al. (2014) e do ajuste global.
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3 METODOLOGIA
Como citado, me´todos de mapeamento da retina sofrem dete-
riorac¸a˜o devido ao acu´mulo de erros de registro. Imperfeic¸o˜es na es-
timac¸a˜o da transformac¸a˜o entre a imagem de refereˆncia e a imagem
varia´vel podem resultar em erros de alinhamento, estruturas duplica-
das (ghosting) e borro˜es (Figura 22). Esse trabalho busca, portanto,
corrigir mosaicos da retina atrave´s de ajuste global, de modo a mitigar
essas deformac¸o˜es. A maioria dos me´todos na literatura lidam com ima-
gens da laˆmpada de fundo, que apresentam um campo de visa˜o maior
e a maior parte da a´rvore de vasos sangu´ıneos claramente vis´ıvel, o que
favorece o uso de me´todos baseados em pontos de interesse. Imagens
obtidas pela laˆmpada de fenda, no entanto, frequentemente na˜o pos-
suem um nu´mero suficiente de pontos de interesse, portanto a aplicac¸a˜o
de um me´todo direto e´ a abordagem mais adequada.
Figura 22 – Problemas causados pelo acu´mulo de erros de rastreamento
durante o mapeamento da retina. Esquerda: desalinhamento das es-
truturas da retina. Meio: duplicac¸a˜o de vasos sangu´ıneos (ghosting).
Direita: borro˜es e baixa nitidez. Em destaque, regio˜es de particular
interesse.
A contribuic¸a˜o principal dessa dissertac¸a˜o e´ um algoritmo de
ajuste global que pode ser aplicado a imagens resultantes de um pro-
cedimento de mapeamento da retina. O objetivo do me´todo proposto
e´ estender a ja´ existente estrate´gia de mapeamento proposta por Richa
et al. (2014) de modo a consertar as falhas ocasionadas pelo acu´mulo
de erros inerente ao uso de me´todos diretos. O algoritmo assume a
existeˆncia de um conjunto de imagens resultante de um procedimento
de mapeamento da retina. O deslocamento entre as imagens pode ser
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fixo ou varia´vel, pore´m e´ necessa´rio que haja uma regia˜o considera´vel
(pelo menos 30% da a´rea de uma imagem) de sobreposic¸a˜o entre ima-
gens vizinhas para que os resultados do ajuste sejam satisfato´rios. O
me´todo usado para o mapeamento foi de Richa et al. (2014) devido a`
alta qualidade dos mosaicos constru´ıdos e o fato de as imagens serem
organizadas em uma grade, com grandes a´reas em comum entre ima-
gens pro´ximas. O procedimento de mapeamento e´ explicado na Sec¸a˜o
3.1. Detalhes sobre a contribuic¸a˜o dessa dissertac¸a˜o, ou seja, sobre o
ajuste global, sa˜o dados na Sec¸a˜o 3.2.
O fluxograma na Figura 23 apresenta uma visa˜o geral simplifi-
cada do processo, que se inicia com um exame da retina, durante o
qual e´ relizado o mapeamento, produzindo uma grade de imagens so-
brepostas que representam o mosaico. No in´ıcio do exame, a regia˜o
central do campo de visa˜o atual da laˆmpada de fenda e´ extra´ıda e adi-
cionada a` grade como uma u´nica imagem inicial. O rastreamento da
imagem inicial e´ iniciado em seguida e novas imagens sa˜o adicionadas
quando detecta-se um afastamento do campo de visa˜o atual ao centro
da imagem rastreada. Caso o rastreamento seja interrompido por obs-
truc¸o˜es, um procedimento de redetecc¸a˜o e´ acionado. Apo´s a finalizac¸a˜o
do exame, a grande de imagens resultante e´ ajustada ate´ que ocorra a
convergeˆncia global, e o resultado final e´ o mosaico ajustado.
Rastreamento
Distância
ao Centro
Rastreamento
Interrompido?
Redetecção
Nova Imagem
Fim do
Exame?
Grade de Imagens
PareamentoAjusteConvergência?Mapa Ajustado
Início
Sim
Não
Maior que o limiar
Menor que
o limiar
Não
Sim
Sim
Não
Figura 23 – Fluxograma demonstrando o funcionamento de ambos os
me´todos de mapeamento da retina e de ajuste global.
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3.1 MAPEAMENTO DA RETINA
Uma estrate´gia de mapeamento baseada em me´todos diretos
para o registro de imagens obtidas durante um exame com a laˆmpada
de fenda e´ proposta (RICHA et al., 2014). O procedimento consiste em
tomar uma imagem inicial como aˆncora e registrar novas imagens a ela,
incrementando o mapa a` medida que a retina e´ explorada. O resultado
do mapeamento e´ um mosaico centrado na aˆncora, composto por um
conjunto de imagens adjacentes (Figura 24).
O me´todo possui uma etapa de pre´-processamento, com o ob-
jetivo de lidar com as frequentes obstruc¸o˜es e extrair a a´rea u´til da
imagem. Durante o exame, uma das imagens que compo˜e o mosaico e´
rastreada e sua posic¸a˜o no campo de visa˜o e´ monitorada. O mosaico
e´ estendido quando o centro da imagem rastreada no campo de visa˜o
se afasta do seu centro real no mapa da retina. O rastreamento em
si e´ realizado atrave´s da minimizac¸a˜o de uma func¸a˜o de similaridade
entre uma imagem de refereˆncia e o atual campo de visa˜o da caˆmera.
O framework tambe´m usa um procedimento de selec¸a˜o eficiente de pi-
xels para reduzir o custo computacional. Detalhes sobre cada etapa do
me´todo sa˜o dados nas sec¸o˜es seguintes.
3.1.1 Pre´-processamento
A etapa de pre´-processamento e´ realizada com o intuito de fil-
trar obstruc¸o˜es, assim como a´reas na˜o iluminadas da retina, que podem
afetar negativamente o registro. Inicialmente, uma operac¸a˜o de limia-
rizac¸a˜o, cujo limiar e´ computado com base nas intensidades dos canais
verde e vermelho das imagens, e´ aplicada. Devido a` alta taxa de ab-
sorc¸a˜o da luz azul pelo globo ocular (Figura 25 - esquerda), o canal
azul possui baixa representatividade e e´ desconsiderado. Um pixel e´
considerado parte da retina se r−0.7g > 0, onde r e g sa˜o as intensida-
des dos seus canais vermelho e verde, respectivamente. O resultado da
limiarizac¸a˜o e´ refinado atrave´s da aplicac¸a˜o de uma operac¸a˜o de fecha-
mento morfolo´gico (dilatac¸a˜o seguida de erosa˜o, com kernels circulares
com dimenso˜es 8x8 e 30x30, respectivamente). O resultado final da
etapa de pre´-processamento e´ apresentado na Figura 25 (direita).
Mesmo apo´s a extrac¸a˜o de uma regia˜o de interesse adequada, a
alta taxa de variac¸a˜o de luminosidade inerente a`s imagens da laˆmpada
de fenda torna o registro invia´vel sem uma forma de compensac¸a˜o de
iluminac¸a˜o. Richa et al. (2014) faz uso do me´todo de compensac¸a˜o na˜o
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Campo de Visão Mapa da Re�na 
Centro do mapa
Imagem rastreada
Posição de imagem
adicionada ao mapa
Posição ina�va
Posição da imagem rastreada
Figura 24 – Estrutura do mosaico constru´ıdo atrave´s da estrate´gia de
mapeamento proposta por Richa et al. (2014). Esquerda: campo de
visa˜o atual do microsco´pio. Em destaque, a imagem sendo rastreada.
Direita: representac¸a˜o da grade de imagens que formam o mosaico,
indicando a posic¸a˜o relativa da imagem rastreada.
r´ıgido que modela variac¸o˜es locais no contraste usando uma superf´ıcie
parame´trica deforma´vel g(x, µ) (SILVEIRA; MALIS, 2010). Cada imagem
I∗ e´ compensada por uma aproximac¸a˜o a uma superf´ıcie Thin-Plate
Spline (LIM; YANG, 2005):
I(x, µ, β) = g(x, µ)I∗(x) + β (3.1)
onde g(.) e´ uma func¸a˜o das posic¸o˜es dos pixels x e o vetor de pontos
de controle µ, e β e´ uma varia´vel para estimar variac¸o˜es globais de
iluminac¸a˜o.
3.1.2 Rastreamento
Durante o exame, a imagem mais pro´xima ao campo de visa˜o
atual e´ rastreada atrave´s de um me´todo direto baseado na minimizac¸a˜o
de uma func¸a˜o de erro entre uma imagem de refereˆncia T e uma imagem
varia´vel I (LUCAS; KANADE, 1981). Dadas as posic¸o˜es dos pixels x em T
e w(x,p) uma func¸a˜o de transformac¸a˜o com paraˆmetros p que mapeia
41
Figura 25 – Esquerda: Separac¸a˜o de uma imagem da laˆmpada de fenda
em seus canais vermelho, verde e azul. Nota-se a baixa representativi-
dade do canal azul, devido a` alta taxa de absorac¸a˜o da luz azul pela
retina. Direita: resultado da etapa de pre´-processamento.
todo pixel x de T para I, o rastreamento consiste em estimar p de
modo a minimizar a seguinte func¸a˜o:
min
p,µ,β
∑
c
∑
x
(c
I(w(x,p), µ, β)−c T (x))2 (3.2)
onde c indica um canal de cor. Novamente, devido a` baixa representa-
tividade do canal azul, sa˜o usados apenas os canais vermelho e verde. µ
e β sa˜o os paraˆmetros do procedimento de compensac¸a˜o de iluminac¸a˜o.
A escolha do me´todo de parametrizac¸a˜o da func¸a˜o w(.), represen-
tado pelo vetor p, impacta o nu´mero de graus de liberdade do alinha-
mento e o esforc¸o computacional para calcula´-lo. No caso da laˆmpada
de fenda, o paciente tem sua cabec¸a fixada ao suporte do microsco´pio,
portanto mudanc¸as na escala na˜o sa˜o significativas. O cirurgia˜o e´ livre
para transladar a caˆmera horizontalmente e verticalmente e movimen-
tos involunta´rios da cabec¸a do paciente causam pequenas variac¸o˜es de
rotac¸a˜o, portanto o vetor de paraˆmetros p escolhido segue um modelo
de rotac¸a˜o e translac¸a˜o, capaz de lidar com todas as variac¸o˜es poss´ıveis
entre as imagens de entrada.
O rastreamento e´ feito atrave´s de um procedimento de descida
de encosta, que consiste em calcular iterativamente, a partir de uma
estimativa inicial dos paraˆmetros p0 os elementos de p para os quais o
resultado da Equac¸a˜o 3.2 e´ mı´nimo. A cada iterac¸a˜o, um vetor de va-
riac¸o˜es ∆p e´ estimado e p e´ atualizado ate´ que ||∆p|| < , onde  indica
um limiar mı´nimo de variac¸a˜o aceita´vel. Isso e´ feito de maneira efici-
ente por um me´todo de minimizac¸a˜o de segunda ordem (BENHIMANE;
MALIS, 2007; RICHA; SZNITMAN; HAGER, 2012). Primeiramente, uma
expansa˜o de Taylor e´ aplicada a I(w(x,p)) com relac¸a˜o ao vetor de
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paraˆmetros atual pa:
T (x) = I(w(x,pa)) + J(p)∆p +
1
2
H(p,∆p)∆p (3.3)
onde J(p) representa uma matriz Jacobiana:
J(p) =
∂I(w(x,p))
∂p
(3.4)
e H(p,∆p) e´ uma matriz Hessiana que depende de ∆p e da derivada de
segunda ordem de I(w(x,p)) com relac¸a˜o a p, avaliada em pa. Segundo
o me´todo de Gauss-Newton, o termo a` direita na Equac¸a˜o 3.3 pode ser
descartado para gerar uma aproximac¸a˜o ao valor de ∆p:
∆p = −J(pc)+(I(w(x,p))− T (x)) (3.5)
onde (.)+ representa a pseudo-inversa de uma matriz. Com o intuito
de aumentar a taxa de convergeˆncia do processo iterativo, uma apro-
ximac¸a˜o de segunda ordem da Hessiana pode ser obtida atrave´s de uma
expansa˜o de primeira ordem de J(p) com relac¸a˜o a pa, avaliada em p0
(BENHIMANE; MALIS, 2007):
J(p0) ≈ J(pa) +H(p,∆p) (3.6)
onde J(p0) pode ser calculado como:
J(p0) =
∂T (x)
∂p
(3.7)
onde p0 representa os paraˆmetros da transformac¸a˜o identidade, ou seja,
os paraˆmetros segundo os quais w(x,p) na˜o afeta a imagem I. Isolando
H(p,∆p) na Equac¸a˜o 3.6, substituindo o resultado na Equac¸a˜o 3.3 e
isolando ∆p, temos a equac¸a˜o que representa a variac¸a˜o dos paraˆmetros
de p em uma iterac¸a˜o do me´todo eficiente de minimizac¸a˜o de segunda
ordem proposto por Benhimane e Malis (2007):
∆p = −2(J(p0) + J(pa))+(I(w(x,p))− T (x)) (3.8)
Durante o mapeamento, a correlac¸a˜o cruzada normalizada (NCC)
entre a imagem de refereˆncia T e a imagem I e´ usada como medida de
confianc¸a do rastreamento:
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NCC(T, I) =
∑
x(T (x)− T )(I(x))− I)√∑
x(T (x)− T )2
√∑
x(I(x)− I)2
(3.9)
onde T e I representam a me´dia da intensidade dos pixels nas ima-
gens T e I, respectivamente. A correlac¸a˜o cruzada permite medir a
similaridade entre duas imagens com alta robustez a variac¸o˜es globais
de intensidade nos pixels, e a normalizac¸a˜o de seu resultado para um
valor entre -1 e 1, resultante da equac¸a˜o acima permite o uso de um
limiar que indica a confiabilidade do rastreamento. Novas imagens sa˜o
incorporadas ao mapa com base em um limiar de 0.97, escolhido empi-
ricamente, garante que a medida de confianc¸a das imagens adicionadas
ao mapa seja sempre alta.
O valor da NCC tambe´m e´ usado como indicador de falhas no
rastreamento, oriundas de obstruc¸o˜es no campo de visa˜o. Quando a
medida de confianc¸a e´ menor que um limiar de 0.85, o rastreamento
e´ interrompido, um procedimento de redetecc¸a˜o (explicado na Sec¸a˜o
2.1.2) e´ executado para encontrar a imagem do mapa mais pro´xima
ao campo de visa˜o atual e o mapeamento e´ reiniciado. A Figura 20
mostra os resultados do me´todo de mapeamento proposto por Richa et
al. (2014).
3.1.3 Selec¸a˜o Eficiente de Pixels
Como ja´ citado, ao contra´rio de me´todos baseados em pontos
de interesse, os me´todos diretos sofrem de um elevado custo compu-
tacional, por usarem uma grande quantidade de informac¸a˜o presente
em cada imagem. Alternativas como o uso de placas de v´ıdeo e es-
trate´gia de selec¸a˜o de pixels (BAKER; MATTHEWS, 2002; MEILLAND;
COMPORT; RIVES, 2011) sa˜o comumente usadas. O framework de Ri-
cha et al. (2014) usa o me´todo proposto por Meilland, Comport e Rives
(2011), devido a` restric¸a˜o de esforc¸o computacional necessa´ria para a
execuc¸a˜o simultaˆnea ao exame da retina. Ale´m disso, a selec¸a˜o de pi-
xels de Meilland, Comport e Rives (2011) tambe´m considera o modelo
de transformac¸a˜o de translac¸a˜o e rotac¸a˜o adotado.
O me´todo busca selecionar os M pixels (uma frac¸a˜o do nu´mero
total de pixelsN) mais adequados para o rastreamento. Primeiramente,
para cada canal de cor da imagem, calcula-se uma Jacobiana J(p0) de
dimenso˜es N x 3. Em seguida, os valores em cada uma das treˆs colunas
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de J sa˜o organizados em ordem decrescente. Finalmente, a lista de
pixels escolhidos e´ preenchida recursivamente pelas posic¸o˜es dos pixels
de cada coluna de J . Essencialmente, o me´todo seleciona os pixels
com os gradientes mais elevados no espac¸o dos paraˆmetros, ao inve´s
da imagem propriamente dita. Um exemplo do resultado da selec¸a˜o de
pixels e´ dado na Figura 26.
A B
Figura 26 – Resultado do me´todo de selec¸a˜o eficiente de pixels proposto
por Meilland, Comport e Rives (2011). A) Imagem original. B) Ima-
gens resultantes da selec¸a˜o dos pixels considerados mais representativos
para o rastreamento. O nu´mero de pixels selecionados corresponde a
20% do nu´mero de pixels na imagem original.
3.2 AJUSTE GLOBAL
O me´todo de mapeamento resulta em uma grade de imagens
sobrepostas usadas para a criac¸a˜o do mosaico da retina. O limiar de
0.97, aplicado a` NCC com o intuito de manter um rastreamento preciso,
causa a adic¸a˜o de imagens com grandes regio˜es em comum a posic¸o˜es
distintas do mapa, por vezes correspondendo a mais de 90% da a´rea de
duas imagens vizinhas. O acu´mulo de erros, no entanto, causa desali-
nhamentos nas regio˜es sobrepostas. A junc¸a˜o de duas imagens vizinhas
desalinhadas durante a construc¸a˜o de um mapa causa os erros de re-
gistro mostrados na Sec¸a˜o 1.1.1.
O me´todo de ajuste global proposto nessa dissertac¸a˜o utiliza a
grade de imagens como base, buscando realinhar o mosaico atrave´s
da ana´lise das regio˜es de sobreposic¸a˜o nas imagens que o compo˜e. A
estrate´gia consiste em parear imagens da grade e ajustar os pares si-
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multaneamente, propagando as mudanc¸as a partir de uma image fixa
no centro ate´ que um estado de convergeˆncia global seja atingido. Um
modelo de transformac¸a˜o na˜o r´ıgido, limitado por termos de regula-
rizac¸a˜o para evitar deformac¸o˜es excessivas, permite que as imagens se-
jam adequadas ao alinhamento global do mapa. As etapas do processo
de ajuste sa˜o detalhadas nas sec¸o˜es seguintes.
3.2.1 Pre´-processamento
Durante um exame, o operador da laˆmpada de fenda regula a
posic¸a˜o da fonte de luz para se adequar ao campo de visa˜o atual, o
que pode causar grandes variac¸o˜es de luminosidade, mesmo entre ima-
gens vizinhas. Para lidar com isso, modelos de compensac¸a˜o (RICHA
et al., 2014) e medidas de similaridade invariantes a` iluminac¸a˜o (AS-
MUTH et al., 2001) sa˜o empregados. Estas te´cnicas, somadas ao alto
custo inerente ao uso de me´todos diretos, resultam em um aumento de
complexidade e esforc¸o computacional do mapeamento.
Para possibilitar um grau via´vel de robustez a variac¸o˜es de lumi-
nosidade, o me´todo proposto usa imagens de gradiente, cujo objetivo
e´ acentuar alterac¸o˜es bruscas de intensidade entre pixels vizinhos. As
imagens de gradiente sa˜o obtidas atrave´s da conversa˜o das imagens
RGB de entrada a tons de cinza, seguida da aplicac¸a˜o de um filtro So-
bel. Em seguida, com o objetivo de aumentar a regia˜o de convergeˆncia
durante o ajuste, um kernel Gaussiano e´ aplicado:
I = Ic ∗ S ∗G (3.10)
onde Ic representa uma imagem de entrada, e S e G representam os ope-
radores Sobel e Gaussiano, respectivamente. O me´todo de obtenc¸a˜o de
imagens de gradiente acentua variac¸o˜es de intensidade, o que as per-
mite manter mais informac¸o˜es estruturais relevantes sem um grande
aumento no esforc¸o computacional necessa´rio para me´todos de com-
pensac¸a˜o de iluminac¸a˜o. A Figura 27 compara imagens de gradiente
ao me´todo de compensac¸a˜o de iluminac¸a˜o por aproximac¸a˜o a uma curva
TPS (RICHA et al., 2014) e a um filtro Laplaciano da Gaussiana.
3.2.2 Ajuste
O resultado do me´todo de mapeamento consiste em uma matriz
cujas posic¸o˜es correspondem ao centro de cada imagem que compo˜e o
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Figura 27 – Comparac¸a˜o de imagens de gradiente, obtidas atrave´s da
aplicac¸a˜o da Equac¸a˜o 3.10, com o me´todo de compensac¸a˜o de ilu-
minac¸a˜o atrave´s da aproximac¸a˜o por uma curva TPS (RICHA et al.,
2014) e com um filtro Laplaciano da Gaussiana. Nota-se a acen-
tuac¸a˜o da informac¸a˜o estrutural relevante, como o nervo o´tico e vasos
sangu´ıneos na imagem de gradiente.
mosaico da retina. O espac¸amento entre imagens vizinhas e´ de poucos
pixels, o que resulta nas grandes regio˜es de sobreposic¸a˜o que contribuem
para a qualidade do mapa. A base para o procedimento de ajuste global
e´ dividir o conjunto de imagens de entrada em uma lista de pares L e
alinhar cada par simultaneamente de acordo com sua regia˜o em comum.
A construc¸a˜o da lista L e´ exemplificada na Figura 28.
Dado um conjunto de imagens de entrada M = I0, I1, ..., In,
cada par de imagens (Ia, Ib) em L e´ alinhado atrave´s da minimizac¸a˜o
de uma medida de erro que representa a similaridade entre suas regio˜es
de sobreposic¸a˜o. Ia e Ib sa˜o alteradas por uma func¸a˜o de transformac¸a˜o
com vetores de paraˆmetros pa e pb, que sa˜o atualizados iterativamente
ate´ que ocorra a convergeˆncia global:
d =
∑
(Ia,Ib)∈L
∑
x
(Ia(w(x,pa))− Ib(w(x− δ,pb)))2 (3.11)
onde I(w(x,p)) representa o valor da imagem I na posic¸a˜o resultante
da aplicac¸a˜o da func¸a˜o w a x com paraˆmetros p. δ representa o deslo-
camento referente a`s posic¸o˜es distintas das imagens na grade.
A Equac¸a˜o 3.11 e´ minimizada partindo de uma estimativa inicial
razoa´vel dos paraˆmetros em cada p, e calculando um vetor ∆p tal que
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Figura 28 – Processo de construc¸a˜o da lista de pares de imagens usadas
como base para o ajuste fino. Esquerda: representac¸a˜o das imagens de
entrada, com sua regia˜o em comum em destaque. Centro: mapa re-
sultante do me´todo de mapeamento (RICHA et al., 2014), onde cada
posic¸a˜o destacada corresponde ao centro de uma das imagens no mo-
saico. Direita: exemplo de correspondeˆncia entre imagens vizinhas para
a formac¸a˜o da lista de pares L.
p = p + ∆p leva a um valor mı´nimo de d. O valor dos elementos de
∆p e´ obtido segundo o me´todo de minimizac¸a˜o de Newton:
∆p = −
∂d
∂p
∂2d
∂p
(3.12)
onde ∂
2d
∂p representa a segunda derivada de d com relac¸a˜o a p. Nota-se
que a Equac¸a˜o 3.12 e´ aplicada a cada imagem contida no mapa e seu
vetor de paraˆmetros de transformac¸a˜o p correspondente, com excec¸a˜o
da imagem central do mosaico, que e´ fixa. Dados um conjunto de n
imagens de entrada e uma lista L com m pares de imagens, a primeira
derivada de d e´:
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∂d
∂p
= J =

∂d
p0
∂d
p1
.
.
.
∂d
pn

=

∂(
∑
x ∆I0(x))
∂p0
∂(
∑
x ∆I1(x))
∂p1
.
.
.
∂(
∑
x ∆In(x))
∂pn

(3.13)
onde I0, I1, ..., In sa˜o as imagens de entrada e ∆Ii representa a dife-
renc¸a da imagem Ii a`s suas imagens vizinhas, de acordo com as corres-
pondeˆncia em L:
∆Ii = (Ii(w(x,pa))− Ij(w(x− δ,pb))
+ (Ii(w(x,pa))− Ik(w(x− δ,pb))
+ ...
+ (Ii(w(x,pa))− Il(w(x− δ,pb)))
(3.14)
A primeira derivada de d e´, portanto:
∂d
∂p
= 2
∑
Ii∈M
∑
x
(
∆Ii(x) • ∂Ii(w(x,pi))
∂pi
)
(3.15)
onde o operador • representa o produto escalar.
Para evitar complexidade excessiva e limitar o esforc¸o compu-
tacional do me´todo, a segunda derivada de d e´ estimada segundo a
aproximac¸a˜o de Gauss-Newton, ou seja:
∂2d
∂p
= H ≈
(
∂d
∂p
)2
(3.16)
Finalmente, substituindo as Equac¸o˜es 3.13 e 3.16 na Equac¸a˜o
3.12, tem-se:
∆p = H−1 J (3.17)
O resultado da Equac¸a˜o 3.17 e´ aplicado iterativamente ao valor
atual de p, atualizando os paraˆmetros de transformac¸a˜o corresponden-
tes a cada imagem ate´ que o sistema convirja ou um nu´mero ma´ximo
de iterac¸o˜es seja atingido.
Um fator importante para o resultado do ajuste e´ o modelo de
transformac¸a˜o aplicado a cada imagem pela func¸a˜o w(x,p). A quanti-
dade de paraˆmetros em p influi diretamente no esforc¸o computacional
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do ca´lculo de ∆p (Equac¸a˜o 3.17). Ale´m disso, a escolha de um mo-
delo que na˜o se adequa a`s poss´ıveis deformac¸o˜es que ocorrem durante o
mapeamento pode resultar em divergeˆncia durante processo de ajuste.
O modelo adotado foi, o proposto por Lim e Yang (2005), baseado na
aproximac¸a˜o por Thin-Plate Splines (TPS) apresentada por Duchon
(1977).
A estrate´gia de Lim e Yang (2005) consiste em usar um vetor
c = {(x1, y1), (x2, y2), ..., (xk, yk)} de pontos de controle, distribu´ıdos
uniformemente em uma imagem. Cada posic¸a˜o da imagem e´ interpo-
lada por uma func¸a˜o f(x, y), que descreve uma spline passando pelos
pontos em c:
f(x, y) = a1 + a2x+ a3y +
k∑
i=1
viU(||(xi, yi)− (x, y)||) (3.18)
onde U(r) = r2 log r2. Nota-se que o vetor p que representa os
paraˆmetros da transformac¸a˜o TPS e´ formado pelo vetor a = {a1, a2, a3}
e pelos pesos aplicados a cada ponto de controle, representados pelo
vetor w, o que gera uma extensa˜o de uma transformac¸a˜o geome´trica
padra˜o (rotac¸a˜o, translac¸a˜o e escala). Exemplos da aplicac¸a˜o das TPS
no registro de imagens sa˜o mostrados na Figura 29.
Figura 29 – Exemplo da aplicac¸a˜o de Thin-Plate Splines no registro
de imagens. Cada imagem ampliada representa a imagem de entrada,
que sera´ transformada para se alinhar a uma imagem fixa. Abaixo, a
imagem transformada pelo me´todo proposto por Lim e Yang (2005), a
diferenc¸a entre o resultado e a imagem fixa, e a pro´pria imagem fixa,
respectivamente.
O modelo de transformac¸a˜o com base em Thin-Plate Splines e´
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via´vel no contexto do ajuste global de mapas da retina devido a`s de-
formac¸o˜es imprevis´ıveis sofridas por cada imagem do mosaico. Apesar
de o uso da laˆmpada de fenda acarretar apenas variac¸o˜es de rotac¸a˜o
e translac¸a˜o, a propagac¸a˜o das correc¸o˜es no alinhamento baseado em
um modelo de transformac¸a˜o r´ıgido pode causar divergeˆncias no ajuste,
pois uma u´nica imagem pode possuir diversas vizinhas na grade. No
entanto, os resultados mostrados na Figura 29 mostram deformac¸o˜es
excessivas no registro de pares de imagens particularmente distintos.
Com o objetivo de evitar que estas deturpac¸o˜es afetem o mapa final, os
seguintes termos de regularizac¸a˜o foram adicionados a` medida de erro
na Equac¸a˜o 3.11:
a =
∑
(Ia,Ib)∈L
∑
h
(hpa −h pb −h d)2 (3.19)
b =
∑
Ia∈M
∑
h
(hpa −h p∗)2 (3.20)
onde h e´ o nu´mero de paraˆmetros de p, cujo acesso em uma dada
posic¸a˜o i e´ representado por ip. d e´ um vetor contendo as distaˆncias
relativas entre cada par de imagens em L, de modo a compensar pelas
posic¸o˜es deslocadas na grade. p∗ representa a configurac¸a˜o inicial de
p.
Na Equac¸a˜o 3.19, o termo a regulariza deformac¸o˜es entre cada
par de imagens, evitando afastamento excessivo entre os respectivos
pontos de controle. O termo b na Equac¸a˜o 3.20 limita a transformac¸a˜o
individual de cada imagem, impedindo que os pontos de controle da
TPS se afastem de sua configurac¸a˜o inicial, evitando assim alterac¸o˜es
das estruturas do mosaico original. Combinando as Equac¸o˜es 3.11, 3.19
e 3.20, tem-se uma medida de convergeˆncia global do processo de ajuste
fino:
t = [d + σab(λaa + λbb)] (3.21)
onde σab, λa e λb sa˜o coeficientes usados para controlar o impacto dos
termos de regularizac¸a˜o; σab e´ uma func¸a˜o de similaridade baseada na
correlac¸a˜o cruzada normalizada (NCC) entre cada par de imagens (Ia e
Ib), definida como 1−NCC(Ia, Ib), que garante que os termos de regu-
larizac¸a˜o dominem a equac¸a˜o em pares cuja similaridade e´ baixa. λa e
λb sa˜o pesos escolhidos empiricamente que regulam os efeitos individu-
ais de a e b. O ajuste fino consiste, portanto, em encontrar o conjunto
de paraˆmetros ∆p, de modo a minimizar a medida de similaridade t.
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3.3 RESULTADOS
Para testar os resultados do me´todo, um banco de dados com 86
v´ıdeos obtidos durante exames realizados com laˆmpadas de fenda foi
usado. O procedimento de mapeamento foi aplicado a todos os v´ıdeos
para a criac¸a˜o dos mosaicos da retina, pore´m em v´ıdeos de baixa qua-
lidade, resultante de fatores como baixa resoluc¸a˜o, pouca luminosidade
ou campo de visa˜o limitado, na˜o foi poss´ıvel gerar mapas via´veis para
os testes. Dos 86 v´ıdeos no banco de dados, foram criados 15 mosaicos,
aos quais foi aplicado o ajuste global. Todos os mapas foram formados
por imagens de dimenso˜es 270x100 pixels, com o espac¸amento δ entre
cada imagem fixado em 6 pixels. O nu´mero de imagens resultante do
mapeamento e usado como conjunto de entrada variou de 80 a 300. O
tamanho mı´nimo usado para a filtragem de pares com uma regia˜o de
sobreposic¸a˜o va´lida foi 30% da a´rea total de uma imagem. O valor de
σ para o kernel Gaussiano aplicado durante a criac¸a˜o das imagens de
gradiente foi 2.
Durante os experimentos, a tendeˆncia a` convergeˆncia ou a` di-
vergeˆncia no ajuste era claramente nota´vel antes das primeiras 150
iterac¸o˜es pelo me´todo de minimizac¸a˜o por Gauss-Newton. Dentre os
casos de convergeˆncia, o maior nu´mero de iterac¸o˜es atingido foi menor
que 300. O nu´mero ma´ximo de iterac¸o˜es do algoritmo foi, portanto, fi-
xado em 300. Os pesos λa e λb, que controlam o impacto dos termos de
regularizac¸a˜o a e b foram obtidos empiricamente, buscando garantir
a flexibilidade necessa´ria para a transformac¸a˜o na˜o-r´ıgida do modelo
TPS, mas evitar deformac¸o˜es excessivas. Os valores de λa e λb foram
fixados em 1 e 3, respectivamente.
O nu´mero de pontos de controle usados no modelo de trans-
formac¸a˜o por TPS foi 6, espac¸ados uniformemente por cada imagem
em treˆs linhas e duas colunas. O nu´mero limitado de pontos contribui
para o controle da deformac¸a˜o das imagens e reduc¸a˜o do custo compu-
tacional, sem afetar consideravelmente o resultado do alinhamento.
Os v´ıdeos foram gravados com uma laˆmpada de fenda modelo
CSO SL9800 LED (Figura 30). Todos os experimentos foram realizados
em um computador com um processador Inter Core i7-4790, com 16GB
de memo´ria RAM. Os paraˆmetros foram mantidos constantes durante
todos os experimentos. A linguagem de programac¸a˜o usada para o
desenvolvimento foi C++, com aux´ılio da biblioteca de processamento
de imagens OpenCV.
Os resultados esperados para o ajuste global de imagens da re-
tina sa˜o mosaicos de boa qualidade e fie´is a` realidade, ou seja, imagens
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Figura 30 – Laˆmpada de fenda CSO SL9800 LED, acoplada a uma
caˆmera conectada a um computador. Na tela, uma demonstrac¸a˜o do
framework de mapeamento da retina proposto por Richa et al. (2014).
claras, n´ıtidas, e sem estruturas desalinhadas. Na Figura 31 sa˜o mos-
trados resultados positivos do procedimento de ajuste. Na esquerda, os
mosaicos originais, resultantes da te´cnica de mapeamento, comparados
ao mosaicos ajustados. Uma visa˜o detalhada das regio˜es de interesse e´
mostrada na direita. Nota-se claramente que os vasos sangu´ıneos foram
reajustados a`s suas posic¸o˜es corretas. Degradac¸o˜es como borro˜es e es-
truturas duplicadas tambe´m foram corrigidas, resultando em mosaicos
mais n´ıtidos e bem definidos.
Devido a` estrate´gia incremental usada, no entanto, e´ poss´ıvel que
o algoritmo atinja um mı´nimo local durante a minizac¸a˜o. O resultado
disso e´ uma convergeˆncia erroˆnea do conjunto de imagens. A Figura
32 (A) mostra como isso afeta o mosaico final. Na a´rea destacada,
nota-se que o mosaico original possui dois vasos sangu´ıneos originados
no nervo o´ptico. Durante o ajuste, as imagens contendo essa regia˜o
tendem a se aproximar, buscando a alta similaridade entre os dois vasos,
convergindo para um mı´nimo incorreto. A estrutura resultante e´ uma
junc¸a˜o das duas originais.
Regio˜es borradas ou fora de foco e a total auseˆncia de estrutu-
ras salientes nas imagens tambe´m podem afetar o resultado final do
ajuste. Como explicado na Sec¸a˜o 3.2.1, as imagens de gradiente que
servem de base para o me´todo destacam regio˜es onde ha´ variac¸o˜es de
intensidade. Imagens contendo grandes regio˜es uniformes causam di-
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Figura 31 – Esquerda: comparac¸a˜o entre mapas originais, resultan-
tes do me´todo apresentado por Richa et al. (2014) e a estrate´gia de
refinamento proposta. Os resultados mostram um aumento claro na
qualidade dos mosaicos, assim como a correc¸a˜o dos erros causados por
impreciso˜es. Regio˜es de interesse sa˜o enfatizadas na direita.
vergeˆncias no processo de alinhamento, resultando em mosaicos defor-
mados. Na Figura 32 (B) e´ mostrado o resultado da tentativa de ajuste
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de um mosaico com grandes regio˜es uniformes (em destaque). Nota-se
a irregularidade do resultado devido a` divergeˆncia das imagens.
Original Ajustado
Original Ajustado
B
A
Original
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Figura 32 – Exemplos de poss´ıveis erros que podem ocorrer durante
o processo de ajuste. Acima: devido a` convergeˆncia das imagens para
um ma´ximo local, ocorre uma junc¸a˜o de dois vasos sangu´ıneos (em des-
taque), afetando a qualidade do mosaico final. Abaixo: grandes regio˜es
uniformes no mosaico, como a destacada, impedem a convergeˆncia glo-
bal das imagens para um u´nico mı´nimo, o que produz um mosaico
deformado.
Os resultados visuais mostram que o me´todo proposto de ajuste
global permite aumentar a qualidade final de mosaicos da retina, em-
bora haja uma restric¸a˜o quanto a` natureza das imagens de entrada. Um
dos obsta´culos para a criac¸a˜o de um mapa bem ajustado e´ a auseˆncia
de variac¸o˜es locais de intensidade. A retina e´ rica em textura, como
nota-se na Figura 31, portanto e´ importante que a obtenc¸a˜o do v´ıdeo
de entrada seja feita adequadamente, em foco e com iluminac¸a˜o pro-
priamente manipulada.
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Para quantificar o ajuste dos mosaicos, levou-se em considerac¸a˜o
que as imagens centrais das grades que os formam permanecem fixas
durante o processo, o que causa a convergeˆncia ao centro do mosaico. A
grande a´rea de sobreposic¸a˜o entre cada par de imagens tambe´m permite
medir o progresso do ajuste atrave´s da correlac¸a˜o cruzada normalizada
(NCC). A NCC e´ medida para cada regia˜o de sobreposic¸a˜o presente
entre os pares de imagens. A` medida que o ajuste e´ realizado, um au-
mento global da similaridade dessas regio˜es indica que os pares esta˜o
convergindo corretamente. A Figura 33 demonstra exemplos da va-
riac¸a˜o da NCC durante a execuc¸a˜o do ajuste. No in´ıcio do processo,
quando as imagens esta˜o desalinhadas, grandes modificac¸o˜es sa˜o apli-
cadas a cada par, o que causa um aumento brusco na NCC me´dia. A`
medida em que as imagens sa˜o registradas, a similaridade estabiliza
antes da convergeˆncia.
0 50 100 150
0.65
0.7
0.75
3_od2
Iterações
N
CC
0 50 100 150 200 250 300
0.5
0.6
0.7
3_og4
Iterações
N
CC
0 50 100 150 200 250 300
0.46
0.48
0.5
4_od5
Iterações
N
CC
0 50 100 150 200
0.4
0.6
0.8
4_od8
Iterações
N
CC
0 50 100 150 200 250 300
2.2
2.3
2.4
4_od10
Iterações
N
CC
0 50 100 150 200 250 300
0.4
0.6
0.8
6_og5
Iterações
N
CC
Figura 33 – Aumento da similaridade me´dia em seis mosaicos dife-
rentes, durante o ajuste global. Nota-se que ha´ um aumento brusco
inicialmente, quando as mudanc¸as mais representativas sa˜o aplicadas
aos pares de imagens. A NCC estabiliza ao final da execuc¸a˜o, quando
a convergeˆncia e´ atingida.
Nos casos em que na˜o ha´ convergeˆncia para a imagem central,
no entanto, a similaridade global sofre devido a`s deformac¸o˜es erroˆneas
sofridas por cada imagem. A Figura 34, mostra uma baixa na NCC
me´dia a` medida que cada imagem se distancia do centro do mosaico.
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Figura 34 – Baixa da similaridade me´dia em quatro mosaicos durante
o ajuste global. Alguns casos apresentam um leve aumento da NCC
nas primeiras iterac¸o˜es, que indica uma execuc¸a˜o inicial ideal. Quando
a divergeˆncia passa a ocorrer, no entanto, a similaridade diminui cons-
tantemente ate´ o final da execuc¸a˜o.
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4 CONCLUSA˜O
A escassez de pontos-chave e´ uma das principais limitac¸o˜es para
o tratamento das imagens obtidas por microsco´pios com laˆmpada de
fenda, tornando invia´vel o uso de me´todos baseados em pontos de inte-
resse, tanto para o mapeamento quanto para o ajuste das imagens. Os
resultados do procedimento de ajuste global proposto nessa dissertac¸a˜o
mostram o potencial de uma abordagem baseada por me´todos diretos
para o alinhamento de mosaicos da retina.
Apesar das vantagens oferecidas pela laˆmpada de fenda, grande
parte do esforc¸o acadeˆmico voltado ao mapeamento da retina foca em
imagens da caˆmera de fundo. Consequentemente, o suporte a exames
que necessitam de um n´ıvel de detalhe maior, como a fotocoagulac¸a˜o a
laser, e´ limitado. Mesmo as estrate´gias de mapeamento existentes so-
frem dos erros inerentes ao uso de me´todos diretos. O me´todo proposto
busca preencher esta lacuna e prover uma nova ferramenta de aux´ılio
para exames e cirurgias realizadas atrave´s da laˆmpada de fenda.
O me´todo proposto foi testado em v´ıdeos obtidos com a laˆmpada
de fenda, onde os desafios citados na Sec¸a˜o 1.1.1 sa˜o frequentes. Ape-
sar disso, os resultados mostram melhorias vis´ıveis nos mapas, o que
atesta a viabilidade da aplicac¸a˜o da estrate´gia em exames me´dicos re-
ais. Erros como desalinhamentos, borro˜es e a presenc¸a de ghosting sa˜o
tratados, produzindo assim um mosaico de maior qualidade e fiel a` rea-
lidade. Embora a estrate´gia proposta, assim como os me´todos baseados
em pontos de interesse, dependa da presenc¸a de estruturas salientes, o
ajuste ainda se mostra poss´ıvel em situac¸o˜es nas quais o uso de pontos
de interesse seria invia´vel. Apesar das restric¸o˜es relativas a` qualidade
das imagens de entrada, o me´todo mostra um grande potencial de uso
para a assisteˆncia computacional em exames oftalmolo´gicos feitos com
a laˆmpada de fenda.
O me´todo tambe´m e´ capaz de lidar com os desafios inerentes ao
uso de imagens da laˆmpada de fenda, que serviram como base para os
objetivos espec´ıficos dessa dissertac¸a˜o (Sec¸a˜o 1.2). Especificamente, as
falhas causadas pelo acu´mulo de erros devido a imperfeic¸o˜es no ras-
treamento sa˜o tratadas pelo estrate´gia de ajuste global (Sec¸a˜o 3.2),
cujas poss´ıveis deformac¸o˜es excessivas sa˜o abordadas atrave´s do uso
de termos de regularizac¸a˜o apresentados na Sec¸a˜o 3.2.2. Por u´ltimo,
eventuais variac¸o˜es de iluminac¸a˜o entre imagens causadas pelo reposi-
cionamento da fonte de luz sa˜o tratadas atrave´s do uso de imagens de
gradiente (Sec¸a˜o 3.2.1).
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